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V zakljucˇni nalogi so predstavljene metode identifikacije kinematike na podlagi korela-
cije digitalnih slik. V programskem okolju Python smo razvili aplikacijo za namene
dolocˇanja nihanja in njegovih lastnosti s hitro kamero, na podlagi metode Lucas-
Kanade. Opisana sta preizkusa aplikacije s sinteticˇnim posnetkom in posnetkom iz















In this final thesis methods of kinematics identification based on digital image corre-
lation are presented. An application with the purpose of identifying vibrations and its
characteristics using high-speed camera, based on Lucas-Kanade method was develo-
ped in the Python ecosystem. Experiments with syntetic and real recordings on which
the effect of analysis parameters were tested are also presented.
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b bit sˇtevilo bitov
cx / faktor skaliranja v smeri x
cy / faktor skaliranja v smeri y
CD(kω0) / mnozˇica realnih koeficientov
d Ns/m dusˇilnost
DD(kω0) / mnozˇica imaginarnih koeficientov
d piksel vektor pomikov
f(t) / funkcija v cˇasovni domeni
FD(kω0) / mnozˇica kompleksnih koeficientov
F (ω) / funkcija v frekvencˇni domeni
g m/s2 gravitacijski pospesˇek
H / filtrirna matrika
I / obravnavana slika
I0 / referencˇna slika
k N/m togost
L s dolzˇina posnetka
m kg nihajocˇa masa
n / sˇtevilo nihajev
N / sˇtevilo vzorcev
p / vektor parametrov geometrijske transformacije
r m krajevni vektor
δs piksel amplituda pomika
sh / faktor skaliranja v horizontalni smeri
sv / faktor skaliranja v vertikalni smeri
t s cˇas
tx / faktor translacije v smeri x
ty / faktor translacije v smeri y
T / transformacijska matrika
T0 s perioda nihanja
v m/s hitrost
W(x,p) / funkcija geometrijske preslikave
∆x m vektor pomikov
X m amplituda nihanja
δ / razmernik dusˇenja
ϵ mm absolutna napaka
η % relativna napaka
θ(kω) rad fazni zamik
φ rad fazni zamik
ω rad/s krozˇna frekvenca

















FPS sˇtevilo slik na sekundo (ang. Frames Per Second)






Pri nacˇrtovanju in nadzorovanju izdelkov moramo velikokrat meriti vibracije, saj te
lahko negativno vplivajo na zˇivljenjsko dobo izdelkov, zanesljivost ter udobje uporabe.
Najpogosteje se za to uporabljajo pospesˇkomeri, vendar ti v nekaterih primerih niso
zadovoljivi (npr. pri merjencu z majhno maso, kjer bo masa pospesˇkomera mocˇno vpli-
vala in pri merjenju vibracij na tezˇko dosegljivih mestih), zato so se razvile brezdoticˇne
metode, ki na merjenec ne vplivajo.
Ena izmed teh metod je merjenje z uporabo hitre kamere. Sedaj so te kamere sposobne
zajemati vecˇ deset tisocˇ slicˇic na sekundo pri visoki locˇljivosti, zato lahko z njimi
ugotavljamo tudi nihanja pri visokih frekvencah. Ker so sivinske slike skupek slikovnih
elementov oz. pikslov z neko intenziteto svetlosti, lahko iz teh podatkov izracˇunamo,
kako se s cˇasom intenziteta pikslov spreminja ter na ta nacˇin dobimo pomike.
1.2 Cilji naloge
V sklopu te zakljucˇne naloge bomo preverili razlicˇne metode merjenja pomikov na pod-
lagi slik, nato pa izbrano metodo uporabili pri razvoju aplikacije, s katero bomo naredili
preizkuse na sinteticˇnem in prakticˇnem primeru ter ugotavljali ustreznost aplikacije in
vpliv nekaterih parametrov analize na rezultat.
V poglavju 2 bodo predstavljene osnove ravninske kinematike in mehanskih nihanj, ki
so potrebne za razumevanje eksperimentalnega dela te naloge. Nadaljujemo z osnovo
obdelave digitalnih slik, in metode obdelav slik za identifikacijo kinematike, ki pa sta
kljucˇni za razumevanje delovanja aplikacije.
V poglavju 3 bo predstavljena aplikacija, ki smo jo razvili za pomocˇ pri identifikaciji
nihanja.
Poglavje 4 je razdeljeno na dva dela. Prvi del opisuje preizkus aplikacije s sinteticˇnim
posnetkom, drugi del pa izvedbo prakticˇnega preizkusa.
Na koncu so v poglavju 5 predstavljeni rezultati in ugotovitve vplivov sˇtevila slik na
sekundo in bitne globine na izracˇun pomikov.
1
2 Teoreticˇne osnove in pregled lite-
rature
2.1 Vsebina
V tem poglavju so predstavljene teoreticˇne osnove podrocˇij, s katerimi smo se srecˇali
tekom izdelave zakljucˇne naloge. Najprej je predstavljena ravninska kinematika, pri
cˇemer smo predstavili tudi njen zapis v koordinatnem sistemu. Nadaljujemo z mehan-
skimi nihanji in Fourierovo transformacijo, nato pa so opisane sˇe osnove digitalnih slik,
njihove obdelave, kot tudi obdelave z namenom identifikacije kinematike.
2.2 Ravninska kinematika
Ravninska kinematika je opis gibanja v ravnini, kar pomeni, da za dolocˇitev lege potre-
bujemo dve neodvisni spremenljivki. Cˇe se opazovana tocˇka premika v cˇasu, ji lahko
dolocˇimo hitrost in pospesˇek. Hitrost je definirana z enacˇbo (2.1), ki nam pove, da je
hitrost v odvod krajevnega vektorja r po cˇasu t, pospesˇek a pa je definiran z enacˇbo
(2.2), ki pa pravi, da je pospesˇek odvod hitrosti v oziroma je drugi odvod krajevnega





















Pri resˇevanju ravninskih ali prostorskih problemov je zelo pomembna izbira pravilnega
koordinatnega sistema, saj s tem lahko zelo skrajˇsamo cˇas racˇunanja. Najbolj preprost
in uporabljen je kartezijev, mnogokrat pa se posluzˇujemo tudi polarnega ter naravnega
koordinatnega sistema. Predstavljeni so na sliki 2.1 [1].
2
Teoreticˇne osnove in pregled literature
Slika 2.1: Kartezijev k.s. (levo), naravni k.s. (na sredini), polarni k.s. (desno)
2.2.1.1 Kartezijev koordinatni sistem
Kartezijev koordinatni sistem je definiran z dvema pravokotnima enotskima vektrojema
i in j, ki imata dolzˇino 1 enoto in izhajata iz izhodiˇscˇa I. Ta dva vektorja se s cˇasom ne
spreminjata. Razdaljo do tocˇke tako definiramo z enotskim vektorjem r, kot prikazujeta
leva slika pri 2.1 in enacˇba (2.3).
r = x i+ y j (2.3)
Cˇe enotski vektor odvajamo po enacˇbah omenjenih v poglavju 2.2, potem dobimo
enacˇbo za hitrost (2.4) in enacˇbo za pospesˇek (2.5):
v = ṙ = ẋ i+ ẏ j (2.4)
a = r¨ = x¨ i+ y¨ j (2.5)
2.3 Mehanska nihanja
Nihanje je opis dogajanja, ki ponavljajocˇe prehaja med vsaj dvema stanjema. Za nasta-
nek nihanja, potrebujemo vracˇajocˇo silo in vztrajnost. Najbolj pogosto je harmonsko
nihanje, ki je opisano z enacˇbo (2.6), pri katerem lahko dolocˇimo odmik v danem tre-
nutku x(t), amplitudo odmika X, krozˇno frekvenco ω in fazni zamik φ. Odvisna so od
togosti elementov k, dusˇilnosti d in nihajocˇe mase m.
x(t) = X · sin(ω t+ φ) (2.6)
Nihanja so lahko nedusˇena ali dusˇena, pri cˇemer se nihanje cˇez cˇas izniha in preide v
staticˇno lego. Lahko so vsiljena (na sistem vplivajo zunanje sile) ali lastna. V nasˇem
eksperimentu gre za lastno nihanje [1].
3
Teoreticˇne osnove in pregled literature
2.3.1 Lastna nihanja
Lastna nihanja so tista, ki so lastna dinamskemu sistemu oz. tista, na katere ne vplivajo
zunanje sile, so pa potrebne za izmaknitev iz zunanje lege. Za sistem z eno prostostno
stopnjo lahko iz II. Newtonovega zakona izpeljemo gibalno enacˇbo (2.7). Ko jo resˇimo,




x = 0 (2.7)






V primeru da imamo poznan graf oziroma odmike v danem cˇasu, lahko lastno krozˇno






V nasˇem eksperimentu gre za nihanje mase na vzmeti, na katero vpliva tudi gravitacija,
kot je prikazano na sliki 2.2. Zaradi tega je vzmet nekoliko prednapeta in sicer za
razmak yst, ki pove, za koliko se je stacionarna lega na osi y premaknila na os x.
Izkazˇe se, da v primeru linearnih raztezkov vpliv prednapetja nima vpliva na enacˇbo,
ki opisuje nihanje (2.7) [1].
Slika 2.2: Model enoosnega nihanja z vplivom gravitacije.
4
Teoreticˇne osnove in pregled literature
2.3.2 Lastna dusˇena nihanja
Pri nedusˇenih nihanjih se energija ohranja, a v praksi temu ni tako, saj so v sis-
temu vedno prisotne neke nekonservativne sile, zaradi cˇesar pride do disipacije energije.
Osnovni modeli dusˇenja v teoriji mehanskih nihanj so viskozno dusˇenje, dusˇenje zaradi
delovanja suhega drsnega trenja in notranje dusˇenje [2].
Na sliki 2.3 je prikazan model iz eksperimenta, kjer je uposˇtevano tudi dusˇenje. Ob
uposˇtevanju II. Newtonovega zakona dobimo gibalno enacˇbo (2.11) [1]:
Slika 2.3: Model enoosnega nihanja z uposˇtevanjem dusˇenja.
mx¨+ d ẋ+ k x = 0 (2.11)
Enacˇba ki opisuje dusˇeno nihanje je enacˇba (2.12), kjer sta C1 in C2 konstanti, dolocˇeni
z zacˇetnimi pogoji, δ pa je razmernik dusˇenja:










Razmernik dusˇenja δ, ki je definiran kot: δ =
d
dk
, pri cˇemer je dk kriticˇna dusˇilnost,
nam pove, za kaksˇno dusˇenje gre. Delimo ga namrecˇ na podkriticˇno (0 < δ < 1),
kriticˇno (δ = 1) in nadkriticˇno dusˇenje (δ > 1). Najpogosteje se pri nihanjih srecˇamo s
podkriticˇnim dusˇenjem, za katerega velja enacˇba (2.13), resˇitvi te enacˇbe pa sta (2.14)
in (2.15).
x¨+ 2 δ ω0 ẋ+ ω
2
0 x = 0 (2.13)
x(t) = X e−δ ω0 t sin(ω0 t− φ) (2.14)
x(t) = e−δ ω0 t (A cos(ω0 t) +B sin(ω0 t)) (2.15)
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Dusˇeno nihanje velikokrat definiramo z logaritemskim upadom. Tako lahko izracˇunamo









V enacˇbi (2.16) x(t1) predstavlja prvi lokalni maksimum dusˇenega nihanja, x(tn) pa
amplitudo pri n-tem lokalnem maksimumu.
Vredno je omeniti tudi, da dusˇen sistem ne niha z lastno krozˇno frekvenco ω0, temvecˇ








Na sliki 2.4 je prikazano nihanje z logaritemskim upadom. Modra krivulja, ki se dotika
lokalnih maksimumov funkcije nihanja, je padajocˇa logaritemska funkcija, opisana kot





Slika 2.4: Logaritemski upad nihanja.
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2.3.3 Diskretna Fourierova transformacija
Pri nihanjih nas pogosto zanima frekvenca nihanja. V kolikor opazovana stvar niha
le z eno frekvenco, jo lahko preprosto dolocˇimo z deljenjem cˇasa enega nihaja. V bolj
zapletenih primerih, pa tudi v realnosti stvari nihajo z vecˇ frekvencami, zato se za
odkrivanje le-teh posluzˇujemo npr. Fourierove transformacije. Ta temelji na neskoncˇni
Fourierovi vrsti, ki je dolocˇena z enacˇbo (2.19), kjer je F (ω) kompleksna funkcija v
frekvencˇni domeni, f(t) pa v cˇasovni domeni. ω je krozˇna frekvenca, za katero velja




f(t) e−j ω t dt (2.19)
Digitalni signali so vedno diskretne vrednosti, pogojene z locˇljivostjo merjenja, zato








−j ω t0 n t0 (2.20)
Zgornji izraz je uporaben le za koncˇno sˇtevilo razlicˇnih frekvenc, zato je smiselno
dolocˇiti frekvencˇni razmak ω0 in za koncˇno sˇtevilo mnogokratnikov k ω0 dolocˇiti le





−j k ω0 t0 n (2.21)




f(n t0) cos (k ω0 t0 n)− j f(n t0) sin (k ω0 t0 n) (2.22)




f(n t0) cos (k ω0 t0 n) (2.23)
imaginarni diskretni spekter pa je:
DD(k ω0) = −
N−1∑︂
n=0
f(n t0) sin (k ω0 t0 n) (2.24)
Iz teh dveh kompleksnih koeficientov lahko izracˇunamo diskretni amplitudni spekter
signala |F (ω)|, kot tudi diskretni fazni spekter signala θ(ω) [3]:
|FD(k ω0)| =
√︁







, CD(ω) > 0





, CD(ω) < 0
(2.26)
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2.4 Osnove digitalnih slik
V nadaljevanju so predstavljene osnovne lastnosti digitalnih slik in nekaj o njihovi
obdelavi. Zanje so prikazani primeri, ki smo jih v vecˇini primerov pripravili z lastno
kodo v programskem okolju Python, pri cˇemer pa smo si pomagali tudi s knjizˇnico
OpenCV 2.0.
2.4.1 Digitalne slike
Slike so lahko analogne ali pa digitalne. V primeru monokromatske slike je analogna
slika lahko obravnavana kot dvodimenzionalna zvezna funkcija, pri cˇemer njena vre-
dnost predstavlja intenziteto svetlobe v dolocˇeni tocˇki s koordinatama x in y. Vrednosti
so realna sˇtevila med 0,0 (cˇrna) in 1,0 (bela). Rastrska digitalna slika se od analogne
razlikuje v tem, da so njene vrednosti x, y in f(x, y) diskretne, kar pomeni, da gre za
dvodimenzionalno matriko elementov, ki jih imenujemo piksli. Vsak piksel ima tocˇno
dolocˇeno vrednost intenzitete, barve, transparentnosti ali druge fizikalne velicˇine. Di-
gitalne slike najvecˇkrat dobimo z vhodnimi napravami, kot so skenerji, fotoaparati,
kamere ipd., ki vsebujejo polprevodniˇsko CCD-snemalno vezje (ang. charge-coupled
device) ali CMOS-vezje (ang. complementary metal-oxide-semiconductor). Ta vezja
sestavlja mnozˇica fotoelementov, ki so v primeru fotoaparata ali kamere povezani v
obliki 2D matrike. Jakost svetlobe, ki vpade nanje, se pretvori v analogne elektricˇne
signale, katere AD-pretvornik digitalizira v prostorske koordinate x in y (temu pravimo
vzorcˇenje) ter amplitudne vrednosti kot so intenziteta svetlobe in barve (temu pravimo
tudi kvantizacija) [4, 5].
2.4.2 Locˇljivost in barvna globina digitalnih slik
Prostorska locˇljivost (sˇtevilo pikslov na dolzˇinsko enoto) je odvisna od frekvence vzorcˇenja.
Gostejˇse kot je vzorcˇenje, boljˇsa je locˇljivost, kar pomeni, da na sliki lahko vidimo vecˇ
detajlov, vendar pa je velikost slikovne datoteke toliko vecˇja. Da dobimo sliko z zado-
voljivo locˇljivostjo, mora biti frekvenca vzorcˇenja vsaj dvakrat vecˇja, kot je najmanjˇsa
podrobnost, ki jo zˇelimo na sliki razpoznati. Primer vecˇanja frekvence vzorcˇenja je
prikazan na sliki 2.5.
Slika 2.5: Primer vecˇanja frekvence vzorcˇenja;
od leve proti desni: 32x32, 64x64, 128x128, 256x256 [4].
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Barvna globina je posledica kvantizacije in nam pove, koliksˇen je razpon vrednosti
(odtenkov barv ali sivin), ki jih lahko zavzame vsak piksel. Zanjo velja enacˇba (2.27),
kjer b predstavlja bitno globino.
Sˇtevilo vrednosti = 2 b (2.27)
Binarna slika, ki je slika z 1-bitno barvno globino, vsebuje le 2 razlicˇni vrednosti,
sivinska slika z 8-bitno barvno globino pa jih ima 256. Pri barvni sliki (RGB) ima
vsak piksel tocˇno dolocˇeno intenziteto rdecˇe, zelene in modre barvne komponente. S
temi tremi barvami lahko tvorimo velik spekter barv, ki pa je tudi pogojen z biti.
V primeru, kjer je vsaka komponenta opisana z 8-bitno barvno globino je za zapis
vrednosti vsakega piksla potrebnih 8 + 8 + 8 = 24 bitov , ima pa 2563 = 16777216
razlicˇnih barvnih odtenkov [4].
Primer vecˇanja barvne globine je prikazan na sliki 2.6.
Slika 2.6: Primer razlicˇne barvne globine;
sˇt. bitov od leve proti desni: 1 bit, 2 bita, 3 biti, 4 biti.
Kot zˇe omenjeno ima vsaka slika 2D mrezˇo elementov, vendar se ta mrezˇa od normalnih
razlikuje v tem, da je njeno koordinatno izhodiˇscˇe v zgornjem levem kotu, tako da tecˇejo
koordinate x od leve proti desni, koordinate y pa od zgoraj navzdol.
2.4.3 Velikost slik in posnetkov
Velikost slikovne datoteke je pogojena z viˇsino in sˇirino posnetka, bitne oz. barvne
globine in tipa zapisa podatkov. Za primer sivinskih slik, ki niso stisnjene velja [4]:
velikost slike = 1/8 · Npikslov · b (2.28)
kjer je velikost slike v bajtih, Npikslov je sˇtevilo pikslov, b pa je bitna globina pa v bitih
na piksel.
Velikost posnetka (v bajtih) je poleg velikosti ene same slike odvisen tudi od sˇtevila
slik na sekundo NFPS, ter njegove dolzˇine L:
velikost posnetka = 1/8 · Npikslov · b ·NFPS · L (2.29)
Da zmanjˇsamo velikost slike, se posluzˇujemo razlicˇnih formatov kot so npr. JPEG,
PNG, GIF, vendar se pri nekaterih lahko izgubljajo informacije pri zapisovanju.
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2.4.4 Interpolacija sivinskih vrednosti slik
Ker je digitalna slika diskretna funkcija, moramo za vrednosti, ki se nahajajo med
piksli, uporabiti interpolacijo. To je postopek, s katerim lahko sliko povecˇamo in ji
dolocˇimo sivinske vrednosti tudi v poljubnih tocˇkah med vzorcˇnimi tocˇkami. Tega
postopka se posluzˇujemo tudi pri rotacijah in drugih geometrijskih preslikavah.
Najbolj preprosta in intuitivna je interpolacija nicˇtega reda, pri kateri poljubni tocˇki
(x, y) dolocˇimo tako vrednost, kot jo ima najblizˇja vzorcˇna tocˇka. Iz slike 2.7 je raz-
vidno, da bi v takem primeru tocˇki (x, y) priredili vrednost tocˇke (xi, yi), saj je ta
najblizˇja. Pri interpolaciji nicˇtega reda je hitro izracˇunljiva, vendar je nezvezna v
tocˇkah, ki so od vzorcˇnih tocˇk enako oddaljene.
Slika 2.7: Slikovni prikaz interpolacije [5].
Da dobimo med vzorcˇnimi tocˇkami boljˇso zveznost, moramo uporabiti interpolacijo
vsaj prvega reda, kjer sivinsko vrednost f(x, y) tocˇke (x, y) dolocˇimo kot utezˇeno vsoto
sivinskih vrednosti sosednjih vzorcˇnih tocˇk oziroma z bilinearno interpolacijo. Za pri-
mer iz slike 2.7 velja enacˇba (2.30), pri cˇemer so utezˇi izracˇunane tako, kot je dan
primer v enacˇbi (2.31). Utezˇi posamezne vzorcˇne tocˇke namrecˇ predstavljajo delezˇ
plosˇcˇine pravokotnika, ki ga tvorita tocˇka (x, y) in tocˇka, ki je diagonalno nasprotna
vzorcˇni tocˇki.
f(x,y) = a · f(xi,yj) + b · f(xi+1,yj) + c · f(xi,yj+1) + d · f(xi+1,yj+1) (2.30)
a =
(xi+1 − x)(yj+1 − y)
(xi+1 − xi)(yj+1 − yj) (2.31)
Da dobimo bolj natancˇne vrednosti in tudi zveznost odvodov vrednosti cˇez celotno
mrezˇo, moramo uporabiti interpolacijo viˇsjega reda, vendar pa se moramo zavedati, da
je s tem viˇsja tudi racˇunska zahtevnost.
Slika 2.8 prikazuje 3 primere interpolacije slike, ki je bila za petkrat povecˇana v obe
dimenziji. Opazimo lahko, da imamo pri interpolaciji nicˇtega reda sˇe vedno izrazito
stopnicˇaste posˇevne robove, z viˇsjim redom pa ta pojav zmanjˇsamo [5].
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Slika 2.8: Primer interpolacije; Od leve proti desni: interpolacija 0. reda, interpolacija
1. reda, interpolacija 2. reda.
2.4.5 Prostorsko filtriranje
Prostorskega filtriranja se posluzˇujemo zato, da sliki zmanjˇsamo sˇum, jo zmehcˇamo
(ang. blur), izostrimo (ang. sharpen), dolocˇimo oziroma prepoznamo robove, itn. Pri
tem za izracˇun nove vrednosti dolocˇenega piksla uporabljamo vecˇje sˇtevilo pikslov iz
originalne slike, pri cˇemer pa se geometrija slike ne spreminja. Prostorske filtre delimo
na linearne in nelinearne filtre [4].
2.4.5.1 Linearno filtriranje
Pri linearnem filtriranju si izberemo filtrirno matriko oz. masko, ki je na sliki 2.9
oznacˇena kot matrika H. Ta je dvodimenzionalna in je velikosti M ×N , pri cˇemer sta
M in N celi in lihi sˇtevili, velja pa tudi, da je najmanjˇsa velikost 3× 3.
Za vsak posamezni piksel na sliki I polozˇimo filtrirno matriko H tako, da se referencˇna
tocˇka H(0, 0) ujema s trenutnim polozˇajem slike (u, v). Vsi koeficienti filtra H(i, j)
se pomnozˇijo z ustreznim pikslom I(u + i, v + j), dobljeni rezultati pa se sesˇtejejo, ta
sesˇtevek pa se shrani kot vrednost obravnavanega piksla na novi sliki I ′(u, v) [4].
Slika 2.9: Filtrirna matrika H (levo) in postopek linearnega filtriranja (desno) [4].
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Vrednost pikslov nove slike I ′(u, v) je v primeru konvolucije opisana z enacˇbo (2.32),
v primeru korelacije pa z (2.33). Pri slednji gre za matriko, ki je obrnjena za 180°,
postopek pa je enak.





H(i, j) · I(u+ i, v + j) (2.32)





H(i, j) · I(u− i, v − j) (2.33)
2.4.5.2 Glajenje slik
Za slike z dobro ostrino je znacˇilno, da imajo sosednji piksli med seboj veliko razliko
v intenziteti. V kolikor zˇelimo to zmanjˇsati, se posluzˇujemo glajenja slik. Gre za
linearni filter, ki v primeru povprecˇnega (ang. mean) filtra obravnavanemu pikslu
pripiˇse povprecˇno vrednost vseh pikslov v obravnavani matrikiH. Primer 3×3 filtrirne
matrike je prikazan v enacˇbi (2.34). Vecˇja kot je filtrirna matrika pri povprecˇnemu
filtriranju, bolj bo slika zglajena.
H(i, j) =




⎡⎣1 1 11 1 1
1 1 1
⎤⎦ (2.34)
Na sliki 2.10 je prikazan ucˇinek glajenja s matrikami razlicˇnih dimenzij.
Slika 2.10: Primer glajenja slike s povprecˇnim filtrom; Od leve proti desni: originalna
slika, filtrirna matrika dimenzij 3x3, filtrirna matrika dimenzij 7x7.
Velikokrat je uporabljen tudi Gaussov filter, ki je osnovan na dvodimenzionalni Ga-
ussovi funkciji (2.35). Primer filtrirne matrike je (2.36), kjer so koeficienti diskretne
aproksimacije prej omenjene Gaussove funkcije. V tem primeru ima srediˇscˇni piksel
najvecˇjo utezˇ, preostalim pa z oddaljevanjem od srediˇscˇa pada. Njen vpliv lahko vidimo
na primeru uporabe na sliki 2.11.









0 1 2 1 0
1 3 5 3 1
2 5 9 5 2
1 3 5 3 1
0 1 2 1 0
⎤⎥⎥⎥⎥⎦ (2.36)
Slika 2.11: Primer glajenja slike z Gaussovim filtrom; Od leve proti desni: originalna
slika, filtrirna matrika dimenzij 3x3, filtrirna matrika dimenzij 7x7.
2.4.5.3 Nelinearni filtri
Tudi nelinearni filtri dolocˇajo novo vrednost na podlagi pikslov znotraj premicˇnega
obmocˇja, vendar gre za razliko od linearnih filtrov tukaj za uporabo neke nelinearne
funkcije. Tak filter je lahko na primer medianin filter (2.37). Predstavljen je na sliki
2.12, ki prikazuje delovanje takega filtra. Na dolocˇenem obmocˇju razvrsti vrednosti po
velikosti in pripiˇse novo vrednost, ki je sicer srednja vrednost tega obmocˇja. Tak filter
je zelo uspesˇen pri odstranjevanju binarnega sˇuma, ki je pogost pri zajemanju slik z
digitalnim fotoaparatom.
I ′(u, v)← mediana {I(u+ i, v + j) | (i, j) ∈ R} (2.37)
Slika 2.12: Slikovni prikaz delovanja medianinega 3x3 filtra [4].
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Na podoben nacˇin delujeta tudi minimalni (2.38) in maksimalni (2.39) filter, le da je
v tem primeru nova vrednost najmanjˇsa oz. najvecˇja vrednost izbranega obmocˇja. V
primeru binarnega sˇuma minimalni filter odstrani svetli del sˇuma (bele piksle), maksi-
malni pa temni del (cˇrne piksle).
I ′(u, v)← min {I(u+ i, v + j) | (i, j) ∈ R} (2.38)
I ′(u, v)← max {I(u+ i, v + j) | (i, j) ∈ R} (2.39)
Na sliki 2.13 so prikazani primeru uporabe vseh treh opisanih nelinearnih filtrov:
Slika 2.13: Primer uporabe nelinearnih filtrov;
Od leve proti desni: slika z binarnim sˇumom, filtriranje z medianinim filtrom,
filtriranje z minimalnim filtrom, filtriranje z maksimalnim filtrom.
2.4.5.4 Ostrenje
Namen ostrenja (ang. sharpening) je poudarjanje robov. Zanje so znacˇilne izrazite
lokalne spremembe, zato za njihovo odkrivanje lahko uporabimo odvajanje. Ker je
digitalna slika diskretna funkcija, racˇunamo odvode v diskretnih tocˇkah z aproksimacijo
odvoda, kot je predstavljeno na primeru (2.40):
df
du
(u) ≈ f(u+ 1)− f(u− 1)
2
= 0,5 (f(u+ 1)− f(u− 1)) (2.40)
Ker je slika I(u, v) dvodimenzionalna slika, ima parcialna odvoda vzdolzˇ obeh osi.
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Obstaja vecˇ razlicˇnih filtrirnih matrik za ostrenje, najpogosteje med njimi pa je upo-
rabljen Sobelov operator:
HSx =
⎡⎣−1 0 1−2 0 2
−1 0 1
⎤⎦ in HSy =
⎡⎣−1 −2 −10 0 0
1 2 1
⎤⎦ (2.42)
Za poudarjanje robov se pogosto uporablja metoda z Laplaceovim operatorjem ∇2, ki
je za dvodimenzionalno funkcijo f(x, y) definiran kot vsota drugih parcialnih odvodov
vzdolzˇ osi x in y:







Tudi za druge odvode diskretne slikovne funkcije lahko dobimo enostavne linearne filtre.
Primeri takih Laplaceovih filtrov so:
HS4 =
⎡⎣0 1 01 −4 1
0 1 0
⎤⎦ HS8 =
⎡⎣1 1 11 −8 1
1 1 1
⎤⎦ HS12 =
⎡⎣1 2 12 −12 2
1 2 1
⎤⎦ (2.44)
Na sliki 2.14 je prikazano ostrenje slik z Laplaceovim in Sobelovim filtrom.
Slika 2.14: Ostrenje slik; Od leve proti desni: originalna slika, poudarjanje robov z
Laplaceovim filtrom, ostrenje s Sobelovim filtrom v vodoravni smeri, ostrenje s
Sobelovim filtrom v horizontalni smeri.
2.4.6 Geometrijske preslikave
Geometrijske transformacije so spremembe polozˇajev tocˇk (x, y) z znanimi sivinskimi
vrednostmi f(x, y) v prostoru. Sestavljene so iz dveh osnovnih operacij, ki sta pro-
storska transformacija koordinat in interpolacija vrednosti, ki dolocˇa nove vrednosti
intenzitete transformiranim tocˇkam. To je izrazˇeno z enacˇbo (2.45), kjer so (x, y) ko-
ordinate originalne slike, (u, v) pa transformirane slike [5].
(u, v) = T{(x, y)} (2.45)
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2.4.6.1 Afina transformacija
Afina transformacija (ang. Affine transformation) je linearna preslikava, ki zajema
osnovne geometrijske transformacije (skaliranje, translacija, rotacija in strig). Dolocˇena
je s sˇestimi parametri, kot je prikazano v enacˇbi (2.46) primer transformirane slike pa












Slika 2.15: Afina transformacija; Originalna slika (levo) in transformirana slika
(desno).
Transformacijsko matrikoT dobimo tako, da zmnozˇimo matrike osnovnih geometrijskih
preslikav, katere zˇelimo uporabiti. V primeru toge transformacije zmnozˇimo samo
transformacijsko matriko translacije in rotacije, cˇe zˇelimo celotno afino transformacijo,
pa zmnozˇimo vse skupaj. Transformacijske matrike osnovnih geometrijskih preslikav
so sledecˇe [6]:
Tskal. =
⎡⎣cx 0 00 cy 0
0 0 1
⎤⎦ Trot. =
⎡⎣ cosφ sinφ 0− sinφ cosφ 0
0 0 1
⎤⎦ Ttrans. =




⎡⎣ 1 0 0sv 1 0
0 0 1
⎤⎦ Tstrig (horizontalno) =




Teoreticˇne osnove in pregled literature
2.5 Metode obdelav slik za identifikacijo kinema-
tike
Ker so sivinske digitalne slike dvodimenzionalne funkcije f(x, y), ki imajo dolocˇene
vrednosti intenzitete svetlobe za vsak piksel, lahko pri zaporednih slikah primerjamo,
kako se te vrednosti spreminjajo, ter ugotovimo kam se pomikajo. Isˇcˇemo namrecˇ geo-
metrijsko transformacijo, ki opazovano obmocˇje vsake slike v nizu digitalnega posnetka
preslika v zacˇetno sliko nedeformiranega objekta. V primeru translacije iˇscˇemo vektor
∆x = (∆x, ∆y), ki zacˇetno sliko F (x, y) poravna z obravnavano sliko G(x, y), kot
prikazuje slika 2.16 [7]:
F (x, y) = G(x+∆x, y +∆y) (2.49)
Slika 2.16: Objekt na sliki pred in po premiku [7].
2.5.1 Gradientne metode analize opticˇnega toka
Za opticˇni tok velja, da se vrednost intenzitete svetlobe pri premiku ohranja oziroma
je konstanta, zato za tocˇko (xj, yk) na sliki, ki se je premaknila v (xj +∆x, yk +∆y),
velja [8]:
I(xj, yk, t) = I(xj +∆x, yk +∆y, t+∆t) (2.50)
Vecˇina metod opticˇnega toka, ki temelji na gradientni metodi, aproksimira cˇasovno
odvisno funkcijo intenzitete slik, podano z enacˇbo (2.50) z razvojem enacˇbe v Taylorjevo
vrsto, pri cˇemer so ∂I/∂x, ∂I/∂y in ∂I/∂t parcialni odvodi funkcije intenzitete svetlobe
I(x, y, t) po posameznih spremenljivkah:











Teoreticˇne osnove in pregled literature
Ker predpostavljamo majhne deformacije in majhne cˇasovne intervale, ni potrebe po
viˇsjem redu razvoja Taylorjeve vrste, zato ob zdruzˇitvi zgornjih enacˇb (2.50) in (2.51)









∆t = 0 (2.52)
Ker gre za diskreten problem lahko cˇasovno komponento zapiˇsemo kot:
∂I
∂t
∆t = I(xj, yk, t+∆t)− I(xj, yk, t) (2.53)






∆y = I(xj, yk, t)− I(xj, yk, t+∆t) (2.54)
Ker so sivinske vrednosti znane, lahko dolocˇimo gradienta ∂I/∂x in ∂I/∂y, vendar pa
ima enacˇba (2.54) dve neznanki ∆x in ∆y, zato ni enolicˇno resˇljiva. Za resˇevanje te
enacˇbe obstaja vecˇ razlicˇnih metod, pri katerih lahko s pomocˇjo informacij sosednjih
pikslov izracˇunamo pomik.
Ker lahko izracˇunamo produkt magnitude gradienta |∇I|, ki se izracˇuna po enacˇbi
(2.56), lahko izracˇunamo amplitudo pomika ∆s v smereh gradienta intenzitete refe-
rencˇne slike:
∆s =













Gradientna metoda je v primerjavi z iterativnimi enostavna in numericˇno ucˇinkovitejˇsa,
je pa tudi primerna pri dolocˇanju manjˇsih pomikov oziroma pomikov, z amplitudo nizˇjo
od enega piksla. Dolocˇimo jih na podlagi sivinskih vrednosti, ki se spreminjajo, kot
to prikazuje slika 2.17. Na ta nacˇin dobimo podpikselsko natancˇnost, ki je pogojena s
sˇtevilom bitov b [8]:
∆xmin =
1
(2 b − 1) (2.57)
Slika 2.17: Pomik linije cˇez en piksel (zgoraj) in prikaz kako se to odrazˇa kot
intenzitetna vrednost piksla (spodaj) [8].
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2.5.2 Metoda Lucas-Kanade
Metoda Lucas-Kanade [9] je pogosto uporabljena metoda v aplikacijah registracije
digitalnih slik. Zasnovana je na osnovi opticˇnega toka, zato tudi za njo velja enacˇba
(2.52), kar pomeni, da predpostavlja, da gre za majhne pomike in cˇasovne intervale
ter da iˇscˇemo enake vrednosti intenzitete svetlobe. Se pa od prej opisane metode
razlikuje v izracˇunu pomikov in sicer resˇujemo enacˇbo z iskanjem minimuma vsote
kvadratov razlik (ang. Sum of Squared Difference) med sivinskimi vrednostmi, kjer
dopt predstavlja optimalno vrednost vektorja pomikov d = {dx, dy}T , ki je dolocˇen
z obravnavano sliko I(x, y) in referencˇno sliko Iopt(x, y), x pa je vektor prostorskih








Da lahko izracˇunamo optimalen vektor pomika dopt, lahko uporabimo preprost itera-
tiven algoritem tako, da razvijemo funkcijo v Taylorjevo vrsto prvega reda:











V enacˇbi (2.59) je d trenutna ocena pomika, ∆x in ∆y pa sta inkrementa komponent
v trenutni iteraciji optimizacijske zanke. Cˇe so parcialni odvodi v tej enacˇbi po ∆x





























Rezultat enacˇbe (2.60) iterativno izboljˇsujemo tako, da trenutni oceni pomika d priˇstejemo
izracˇunani inkrement v prejˇsnji iteraciji, dokler ne dosezˇemo predpisane natancˇnosti
vektorja pomika dopt [10]. Zaradi tega ta postopek imenujemo Newton-Raphsonov
aditivni algoritem poravnave slik [11].
Sistem enacˇb (2.60) je resˇljiv le v primeru, ko matrika ni singularna, kar pomeni, da
ta metoda ne bo delovala na obmocˇjih konstantnih sivinskih vrednosti. Velja tudi, da
mora biti vzorec na referencˇnem obmocˇju slike I0 enak, kot v okolici zacˇetnega priblizˇka
obravnavane slike I, zato v praksi na opazovan predmet damo nakljucˇen lisast vzorec
(ang. Speckle Pattern) [10, 11].
V realnih primerih izberemo za obmocˇje slike I0(x) le okolico tocˇke, ki jo imenujemo
obmocˇje zanimanja (ang. Region of Interest, ROI), slika I(x + dopt) pa je tista, ki se
najbolje ujema z referencˇno sliko glede na izbran optimizacijski kriterij [11].
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2.5.3 Iterativna metoda korelacije digitalnih slik razsˇirjena na
splosˇne funkcije geometrijske preslikave
V kolikor se opazovan objekt na posnetku ne premika le translatorno, ampak ob tem
tudi rotira ali se kako drugacˇe geometrijsko preoblikuje, zgoraj opisana metoda Lucas-
Kanade ni dovolj, saj pri tem ni vecˇ mogocˇe zagotavljati zadovoljujocˇega ujemanje
trenutne slike I z referencˇno sliko I0 [7, 11].
Enako kot pri metodi Lukas-Kanade iz poglavja 2.5.2 je cilj iskanje minimuma vsote








Razlikuje pa se v tem, da v enacˇbi (2.61) nastopa tudi poljubna funkcija geometrij-
ske preslikave W(x,p), ki so opisane v poglavju 2.4.6.1 in dopusˇcˇajo racˇunanje bolj
komplekse kinematike. Cˇe to enacˇbo razvijemo s Taylerjevo vrsto 1. reda v okolici










V enacˇbi (2.62) je ∇I gradient trenutne slike ocenjene pri W(x,p), ∂W/∂p pa je Ja-
kobijeva matrika prvih odvodov funkcije geometrijske preslikaveW(x,p) z n parametri















· · · ∂Wy
∂pn
⎤⎥⎥⎥⎥⎦ (2.63)
Z minimizacijo enacˇbe (2.62) v odvisnosti od ∆p dobimo formulacijo Newtonove me-





















Ker gre za iteracijsko resˇevanje, racˇunamo vektorje parametrov ∆p tako, da v vsaki




V sklopu te zakljucˇne naloge smo izdelali aplikacijo, ki na podlagi metode Lucas-
Kanade izracˇuna pomike pri nihanju, ki ga posnamemo s hitro kamero. Razvita je v
odprtokodnem programskem jeziku Python, ki omogocˇa hiter razvoj tovrstnih aplikacij
zaradi svoje relativne enostavnosti. Velika prednost tega programskega jezika je, da je
zanj ustvarjenih veliko namenskih knjizˇnic, s katerimi si lahko pomagamo. V nasˇem
primeru smo si za graficˇni vmesnik pomagali z orodjem PyQt, pri izracˇunih in izrisova-
njih grafov pa s knjizˇnicami NumPy, SciPy in Matplotlib. NumPy omogocˇa ustvarjanje
in racˇunanje z vecˇdimenzionalnimi podatki, SciPy pa je knjizˇnica, ki vsebuje mnogo
numericˇnih orodij, s katerimi si lahko pomagamo tudi pri znanstvenih in inzˇenirskih
problemih. Pri izrisovanju grafov in slik smo si pomagali s temu namenjeno knjizˇnico
Matplotlib. Izdelana aplikacija je dostopna na spletnem repozitoriju Github [13].
3.1 Delovanje aplikacije
Delovanje aplikacije je predstavljeno z blokovnim diagramom na sliki 3.1. Sama upo-
raba je relativno enostavna in je predstavljena v nadaljevanju
3.1.1 Izbira datoteke
Datoteka, ki jo hocˇemo izbrati, mora imeti koncˇnico ‘.cih’. To je datoteka, ki jo poleg
video datoteke ustvari program Photron Fastcam Viewer 3, ki je kljucˇen pri uporabi
hitre kamere proizvajalca Photron. Koncˇnica ‘.cih’ predstavlja datoteko, ki vsebuje
informacije o shranjenem posnetku in o kameri, s katero je bil posnetek ustvarjen.
Nekatere od teh informacij, kot so viˇsina in sˇirina posnetka, sˇtevilo slicˇic ter hitrost
zajemanja slik, so pomembne tudi pri izracˇunu.
Na podlagi imena izbrane datoteke program izbere video datoteko, ki mora biti for-
mata MRAW. To je nekomprimiran zapis video posnetka, kjer je za vsak piksel dolocˇena
sivinska vrednost. Prednost tega formata je, da se podatki ne izgubljajo, saj ni pri-
sotnega izgubnega stiskanja (ang. lossy compression), slabost pa ta, da so datoteke
zelo velike. Cˇe po enacˇbi (2.29) izracˇunamo velikost 2 sekundnega sivinskega posnetka
dimenzij 480x320, ki je bil zajet s hitrostjo 10000 slicˇic na sekundo (ang. Frames Per




Slika 3.1: Blokovni diagram aplikacije.
Po izbiri datoteke, se nam na levi strani vmesnika izriˇse prva slika video posnetka s





S pomocˇjo izrisa referencˇne slike izberemo koordinati tocˇke, ki jo zˇelimo opazovati.
Priporocˇljivo je, da izberemo tako tocˇko na sliki, kjer je velika sprememba v intenziteti
svetlobe glede na sosednje piksle.
Naslednji korak je izbira velikosti obmocˇja zanimanja (ROI). To je obmocˇje, ki ga
algoritem na vsaki naslednji sliki primerja z izbranim ROI na referencˇni sliki in tako
iˇscˇe enako obmocˇje na obravnavani sliki, dokler ne dosezˇe zadovoljive poravnave obeh
obmocˇij, ki jo predpostavimo. V kolikor ne vpiˇsemo nicˇ, je privzeta velikost obmocˇja
15x15 pikslov.
Ostanejo nam sˇe parametri merila in izracˇuna. Cˇe vpiˇsemo vrednosti v okno pri
parametrih merila, bomo izracˇunane vrednosti kalibrirali, cˇe pa pustimo prazne, se
predpostavi, da en piksel predstavlja en milimeter. Parametri izracˇuna so razlozˇeni v
nadaljevanju.
Ko vpiˇsemo parametre, moramo klikniti gumb “Preveri parametre”, s katerim ugoto-
vimo ali so pravilno vpisani. Cˇe so pravilni, se na referencˇni sliki izriˇseta izbrana tocˇka
ter obmocˇje zanimanja okoli nje, kot to prikazuje slika 3.2. V kolikor niso, se izpiˇse
napaka.
Slika 3.2: Izbira in verifikacija parametrov.
3.1.3 Izracˇun pomikov
Izracˇun pomikov temelji na metodi Lucas-Kanade, ki je opisana v poglavju 2.5.2, njegov
potek pa je predstavljen na blokovnem diagramu 3.3. Sestavljen je iz dveh korakov.
Prvi korak je interpolacija obmocˇja zanimanja na referencˇni sliki. Izvedena je s funkcijo
RectBivariateSpline iz knjizˇnice SciPy.interpolate, pri cˇemer gre za dvodimenzionalno
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interpolacijo, ki je razlozˇena v poglavju 2.4.4. Z njo dobimo vrednosti med posameznimi
piksli in tako omogocˇimo racˇunanje s podpikselsko natancˇnostjo.
Ko opravimo z referencˇno sliko se lahko lotimo druge slike. Na njej dolocˇimo obmocˇje
zanimanja, nato pa ga primerjamo z referencˇnim. Kot je opisano v poglavju 2.5.2, z
uporabo najmanjˇsega sesˇtevka kvadratov racˇunamo razliko med obmocˇjema, iz katere
lahko izracˇunamo pomik, ki ga uporabimo kot boljˇsi priblizˇek prejˇsnjemu v naslednji
iteraciji. Iteracije izvajamo, dokler ne dosezˇemo predpisane natancˇnosti ali najviˇsjega
sˇtevila iteracij, ki ju dolocˇimo pri vnosu parametrov. Izracˇun bo uspesˇen v kolikor sta
si obravnavani obmocˇji dovolj podobni in pomik med zaporednima slikama ni prevelik.
Ko dosezˇemo zahtevano natancˇnost, nadaljujemo z naslednjo sliko, pri kateri ob izbiri
obravnavanega obmocˇja uposˇtevamo pomike, ki smo jih izracˇunali pri sedanji sliki. To
pocˇnemo, dokler ne pridemo do konca posnetka. Sledi zapis podatkov in prikaz grafov.
Cˇe smo pred klikom na gumb “Izracˇunaj pomike” odkljukali “Premik na izhodiˇscˇe”,
se izracˇunanim pomikom odsˇteje povprecˇna vrednost med prvim in zadnjim lokalnim
maksimumom oz. minimumom.
Slika 3.3: Blokovni diagram algoritma za izracˇun pomikov.
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3.1.4 Prikaz grafov pomikov
Iz izracˇunanih pomikov se na levi strani izriˇseta dva grafa, graf pomikov v x smeri
ter graf pomikov v y smeri v odvisnosti od cˇasa, kot prikazuje slika 3.4. Grafa sta
opremljena z navigatorjem, s katerim si lahko pomagamo pri branju podatkov iz njiju.
Slika 3.4: Izris grafov pomikov v odvisnosti od cˇasa.
3.1.5 Frekvencˇna analiza
Za izracˇun frekvenc opazovanega nihanja, jih lahko s pritiskom na gumb “Izvedi fre-
kvencˇno analizo” izracˇunamo s Fourierovo transformacijo (poglavje 2.3.3), ki je v apli-
kacijo integrirana s knjizˇnico SciPy.fft. Na levi strani se izriˇseta dva grafa, ki prikazujeta
amplitudo v odvisnosti od frekvence, kot je prikazano na sliki 3.5.




Da je mozˇno rezultate nadaljnjo uporabljati izven aplikacije, smo omogocˇili shranje-
vanje v ‘.txt’ datoteko s pritiskom na gumb “Shrani podatke”. To datoteko ustvari v




Da bi ugotovili natancˇnost delovanja nasˇega preracˇuna, smo ustvarili sinteticˇni posne-
tek, pri katerem natancˇno vemo, kaksˇni so pomiki. Ustvarili smo ga tako, da smo iz
posnetka, ki smo ga uporabili pri eksperimentu, izrezali del vzorca, ga interpolirali in
ga pomikali za vnaprej dolocˇene pomike. Te smo dolocˇili z enacˇbo harmonskega ni-
hanja (2.6), pri cˇemer smo za vsako smer sesˇteli vecˇ harmonskih nihanj z razlicˇnimi
amplitudami in frekvencami. Parametri, ki so bili uporabljeni pri izdelavi sinteticˇnega
posnetka so predstavljeni v tabeli 4.1.
Preglednica 4.1: Izbrani parametri pri izdelavi sinteticˇnega posnetka.
Parameter Vrednost Enota
Dolzˇina posnetka 10 s
Sˇtevilo slik na sekundo 5000 slik/s
Stopnja interpolacije vzorcˇne slike 2 /
1. amplituda v smeri x 15 mm
1. frekvenca v smeri x 3 Hz
2. amplituda v smeri x 12 mm
2. frekvenca v smeri x 2 Hz
3. amplituda v smeri x 3 mm
3. frekvenca v smeri x 0.5 Hz
1. amplituda v smeri y 20 mm
1. frekvenca v smeri y 1.5 Hz
2. amplituda v smeri y 12 mm
2. frekvenca v smeri y 4 Hz
3. amplituda v smeri y 2 mm
3. frekvenca v smeri y 12 Hz
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Na opisani nacˇin smo dobili posnetek, ki je zelo podoben prakticˇnemu primeru meritve,
saj je bil vzorec izrezan iz realnega posnetka, ob enem pa smo zmanjˇsali razlicˇne vplive
na izracˇune, kot so sprememba vzorca med meritvijo, sprememba osvetlitve, ipd. Te se
v realnih primerih spreminjajo, cˇe se merjenec giblje v vecˇ oseh, kot to lahko razberemo
iz 2D posnetka kamere in tako dobimo majhne strizˇne deformacije in skaliranje vzorcˇne
slike, ob enem pa se lahko zgodi, da se vpadni kot osvetlitve spreminja, kar se izkazˇe v
spremembi intenzitete svetlobe pikslov na opazovanem obmocˇju slike.
4.1.1 Primerjava sinteticˇnega posnetka
Ker poznamo tocˇen pomik, ki smo ga dodelili sinteticˇnemu posnetku, lahko izracˇunamo
razliko med to vrednostjo in tisto vrednostjo, ki smo jo dobili z izracˇunom pomikov
v nasˇi aplikaciji. Ta dva podatka smo uporabili za izracˇun absolutne in relativne
napake za vsako sliko. Vrednosti parametrov za izracˇun so take, kot so v aplikaciji
prednastavljene in so opisane v poglavju 3.1.2.
Absolutno napako ϵ smo izracˇunali po enacˇbi (4.1), kjer je v izracˇunana vrednost v
dolocˇenem cˇasovnem trenutku oz. na dolocˇeni sliki, vref pa referencˇna vrednost:
ϵ = |v − vref | (4.1)
Relativno napako η pa smo izracˇunali po enacˇbi (4.2), kjer absolutno napako ϵ iz
zgornje enacˇbe delimo z izracˇunano vrednostjo v in dobimo rezultat v procentih:
η =
ϵ
|v| · 100% (4.2)
4.1.1.1 Rezultati primerjave sinteticˇnega posnetka
Rezultati, ki smo jih dobili iz primerjave sinteticˇnega posnetka s pravo vrednostjo, so
predstavljeni v tabeli 4.2. V njej so podane povprecˇna ϵ¯ in maksimalna absolutna
napaka ϵmax ter povprecˇna η¯ in maksimalna relativna napaka ηmax.
Preglednica 4.2: Rezultati primerjave vpliva sˇtevila slik na sekundo.
Opazovana smer ϵ¯ [piksel] ϵmax [piksel] η¯ [%] ηmax [%]
x 0,008350 0,019047 0,004023 1,521612




Povprecˇna absolutna napaka ϵmax je v obeh smereh relativno majhna. Do nje je verjetno
priˇslo zaradi interpolacije pri izdelavi sinteticˇnega posnetka in pri izracˇunu pomikov.
Na napako vpliva tudi resolucija, ki je taka, kot je v realnem primeru. Odvisna je tudi
od tolerance konvergence. Cˇe bi jo znizˇali, bi lahko dobili manjˇse napake, vendar bi se
cˇas izracˇuna temu primerno poviˇsal.
Povprecˇna relativna napaka η¯ pa kazˇe na to, da je izracˇunana vrednost zelo tocˇna,
saj so vrednosti v tisocˇinkah procenta. Vrednost v pri povprecˇni relativni napaki η¯ je
sicer izracˇunana oddaljenost od zacˇetne lege (na 1. sliki posnetka). Pri maksimalni
relativni napaki ηmax se izkazˇe problem, da je vrednost v na prehodu izhodiˇscˇne lege
zelo majhna, kar lahko kljub majhni absolutni napaki da veliko relativno napako, zato
je ta rezultat lahko zavajajocˇ.
S tem smo dokazali, da je algoritem za izracˇun pomikov dovolj tocˇen. Tudi grafa
frekvenc 4.1 in 4.2 tocˇno prikazujeta frekvence nihanja in pripadajocˇe amplitude:














Frekvenčni čpekter v čmeri x
Slika 4.1: Frekvencˇna analiza sinteticˇnega posnetka v smeri x.














Frekvenčni čpekter v čmeri y




Da bi preverili delovanje in smiselnost aplikacije v realnosti, smo izvedli tudi prakticˇni
eksperiment. To smo storili v laboratoriju, kjer smo posneli nihanje plosˇcˇice na vzmeti
s hitro kamero Photron FASTCAM SA-Z. Da smo dobili posnetek, ki je primeren za
nadaljnjo obravnavo, smo morali biti pozorni na nekaj stvari, ki so opisane v nadalje-
vanju.
4.2.1 Priprava merjenca
Kot je bilo zˇe nekajkrat omenjeno, merjenec potrebuje nek nakljucˇen vzorec, ki nam
bo kasneje v pomocˇ pri izracˇunu pomikov. Tega lahko nanj nanesemo s sprejem, ga
nariˇsemo s flomastrom ali pa ga natisnemo na papir in ga nalepimo na merjenca, kadar
vzorca ne smemo unicˇevati. Slednjo metodo smo uporabili v nasˇem primeru, kjer smo
vzorec nalepili na kovinsko plosˇcˇico, jo privezali na vzmet in ju skupaj privezali na togo
povrsˇino, kot prikazuje slika 4.3.
Slika 4.3: Merjenec v prakticˇnem eksperimentu.
4.2.2 Priprava in uporaba kamere
Kamero moramo trdno pritrditi na stojalo. Ko to storimo, povezˇemo kamero z racˇunalnikom,
s katerim si lahko pomagamo pri nastavljanju kamere in merjenca, na koncu pa nanj
shranimo posnetek. Nato izberemo objektiv, ki nam bo v danem trenutku najbolj
ustrezal. Izberemo ga na podlagi oddaljenosti kamere od merjenca in nasˇih zˇelja pri
uporabi. Ko imamo vse pripravljeno, v programu na racˇunalniku izberemo ustrezno
obmocˇje, ki ga zˇelimo opazovati. Izbrati ga moramo tako, da merjenec v celoti posnet,




Na sliki 4.4 je prikazana postavitev eksperimenta, slika 4.5 pa prikazuje diagram merilne
verige uporabljenih pri zajemu posnetka.
Slika 4.4: Postavitev prakticˇnega eksperimenta.
Slika 4.5: Blokovni diagram merilne verige.
4.2.3 Osvetlitev merjenca
Dobra in pravilna osvetlitev vzorca je zelo pomembna, zato smo uporabili baterijski
reflektor. Osvetlitev je potrebno pravilno nastaviti, saj je zadostna osvetlitev nujno
potrebna, da do senzorja kamere pride dovolj svetlobe, saj bomo drugacˇe posneli po-
snetek, na katerem bodo opazni premiki telesa na posamicˇnih slikah v obliki zabrisanih
povrsˇin, ki bodo v nadaljnji obravnavi posnetka lahko zelo motecˇi. Osvetlitev tudi
ne sme biti prevelika, ker v tem primeru ne dobimo dovolj kontrasta na nakljucˇnem
vzorcu. Da najdemo optimalno osvetlitev, si pomagamo z nastavljanjem kamere na
racˇunalniku v realnem cˇasu, kjer imamo tudi mozˇnost prikaza histograma, s katerim




Izvedli smo dva prakticˇna preizkusa, pri cˇemer smo posneli isti merjenec le z razlicˇnimi
parametri. Parametri, ki niso opisani v tabelah 4.4 in 4.5 se niso razlikovali ter so
navedeni v tabeli 4.3, kjer so nasˇteti tudi elementi, ki smo jih pri izvedbi uporabljali.
Preglednica 4.3: Parametri pri izvedbi prakticˇnega eksperimenta.
Parameter Vrednost Enota
Kamera FASTCAM SA-Z type 2100K-M-64GB /
Programska oprema Photron FASTCAM Viewer 3 /
Objektiv Sigma 24-70 mm /
Format datoteke MRAW /
Zajem slik 12 bit
Zapis posnetka 16 bit
Velikost posnetka 232x896 piksel
Za lazˇjo predstavo, kako izgleda merjenec na posnetku, je na sliki 4.6 prikazana ena
izmed slik v posnetku iz 1. primera.
Slika 4.6: Slika posnetka v primeru 1.
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4.2.4.1 Primer 1 - nizˇja hitrost zajema
Prvi posnetek smo posneli s parametri, ki s navedeni v tabeli 4.4. Posnetek je relativno
dolg, vendar pa ima dokaj nizek FPS, za tako hitro kamero.
Preglednica 4.4: Parametri 1. posnetka.
Parameter Vrednost Enota
Dolzˇina posnetka 60 s
Sˇt. slik na sekundo 2000 slik/s
Cˇas odprtja zaslonke 9,8 · 10-5 s
Namen tega posnetka je zgolj prikaz uporabe aplikacije na prakticˇnem primeru. Zˇelimo
namrecˇ dokazati, da je mozˇno s hitro kamero identificirati nihanje in dolocˇiti parametre
nihanja. Cˇeprav z aplikacijo dobimo pomike v x in y smeri, se bomo tokrat osredotocˇili
le na smer y, saj je bil namen eksperimenta dolocˇiti enoosno nihanje.
Graf 4.7 prikazuje izracˇunane pomike v y smeri. Pri izracˇunu smo tudi uporabili premik
v staticˇno lego in dokazali, da je to v prakticˇnem primeru mozˇno izvesti. Ker gre za
daljˇsi posnetek je zelo opazen upad amplitude zaradi dusˇenja (2.14). Cˇe se osredotocˇimo
na lokalne maksimume grafa, lahko opazimo, da te ne upadajo eksponentno, kot bi to
pricˇakovali pri dusˇenem nihanju, temvecˇ lahko pri tem zaznamo tudi manjˇse nihanje.
To pomeni, da ne gre za nihanje s samo eno frekvenco, ampak je prisotnih vecˇ, kar
lahko razberemo tudi iz grafa 4.8.


















Pomiki v smeri y
Slika 4.7: Graf pomikov v odvisnosti od cˇasa za 1. primer.
Graf 4.8 prikazuje frekvencˇni spekter obravnavanega nihanja. Pri frekvenci 4,52 Hz je
vidna izrazita sprememba amplitude. To nam pove, da je to glavna lastna frekvenca
opazovanega elementa. Glede na to, da je merjenec v 59,1 s (0,9 s sˇe ni bilo nihanja)
naredil 267 nihajev, lahko potrdimo, da gre za pravo vrednost. Kot smo zˇe prej ugoto-
vili, so prisotne tudi druge lastne frekvence, vendar imajo te veliko manjˇso amplitudo.
Vrednosti v amplitudnem spektru se razlikujejo od amplitud nihanja, ker ne gre za
stacionarno harmonsko nihanje, temvecˇ dusˇeno nihanje, kjer se amplituda spreminja.
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Frekvenčni čpekter v čmeri y
Slika 4.8: Frekvencˇni spekter nihanja v y smeri za 1. primer.
Problem, ki se pojavi na grafu 4.8 je, da (razen 1. lastna frekvenca) ni izrazitih poviˇsanj
amplitude, pri dolocˇenih frekvencah. Do tega je priˇslo, zaradi tistih 0.9 s posnetka, ko
sˇe nismo spustili merjenca iz rok. Cˇe odrezˇemo ta del posnetka stran in naredimo
frekvencˇno analizo, dobimo graf 4.9. S tem smo pokazali problematiko ne samo te
metode, ampak tudi ostalih metod identifikacije nihanja.















Frekvenčni čpekter v čmeri y
Slika 4.9: Frekvencˇni spekter nihanja v y smeri za obrezan 1. primer.
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4.2.4.2 Primer 2 - viˇsja hitrost zajema
V drugem primeru smo naredili posnetek s parametri, ki so prikazani v tabeli 4.5. Gre
za krajˇsi posnetek, vendar je hitrost zajemanja slik veliko vecˇja. Uporabili smo ga za
preverjanje vplivov razlicˇnih parametrov na realnem posnetku. Osredotocˇili smo se na
vpliv sˇtevila slik na sekundo ter vpliv razlicˇne bitne globine posnetka.
Preglednica 4.5: Parametri 2. posnetka.
Parameter Vrednost Enota
Dolzˇina posnetka 5 s
Sˇt. slik na sekundo 10000 slik/s
Cˇas odprtja zaslonke 5,0 · 10-4 s
Posnetek smo obdelali tako, da smo mu zmanjˇsali sˇtevilo slik oziroma bitno globino. Pri
obeh smo nato izracˇunali odstopanja v istih tocˇkah v vseh mozˇnih cˇasovnih trenutkih
glede na referencˇno vrednost, ki je v tem primeru originalni posnetek. Pri obeh smo
zˇeleli tudi ugotoviti, kaksˇni morajo biti parametri, da lahko nasˇ algoritem brez tezˇav
izracˇuna pomike.
Rezultati obeh primerjav so predstavljeni v naslednjem poglavju (5 - Rezultati in di-
skusija), kjer so podane izracˇunane napake tako, kot je zˇe predstavljeno v poglavju
4.1.1. Referencˇne vrednosti vref so v tem primeru vrednosti, ki smo jih izracˇunali za
originalni posnetek.
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5 Rezultati in diskusija
5.1 Vpliv sˇtevila slik na sekundo
Sˇtevilo slik na sekundo je zelo pomemben parameter pri racˇunanju pomikov. Cˇe merimo
hitre pomike, mora biti ta parameter viˇsji, saj se z vecˇanjem slik na sekundo zmanjˇsa
pomik med dvema zaporednima slikama, kar poviˇsa verjetnost, da bo algoritem znal
izracˇunati razliko med njima.
Ugotavljali smo, s koliksˇno napako racˇunamo, cˇe zmanjˇsamo sˇtevilo slik na sekundo. V
ta namen smo posnetek, ki je opisan v poglavju 4.2.4.2 skrajˇsali na 1,5 s ter zmanjˇsali
sˇtevilo slik. To smo storili tako, da smo novemu posnetku pripisali vsako n-to sliko iz
originalnega posnetka, pri cˇemer je n dolocˇen kot prikazuje enacˇba (5.1), kjer se FPS






V tabeli 5.1 so predstavljeni parametri in rezultati za prvo primerjavo.










ϵ¯ [mm] ϵmax [mm] η¯ [%] ηmax [%]
25 18,46 / / / / /
50 36,91 / / / / /
100 73,83 / / / / /
250 184,57 0,6 0,006113 0,029144 0,000835 0,004881
500 369,14 1,1 0,003395 0,020295 0,000458 0,009112
1000 738,28 2,1 0,001499 0,019751 0,000203 0,008260
2500 1845,7 5,3 0,000545 0,016289 0,000078 0,006500
5000 3691,41 10,7 0,000321 0,019060 0,000048 0,006509




Z vecˇanjem sˇtevila slik na sekundo se enakomerno vecˇa tudi velikost datoteke. To je
razvidno iz enacˇbe (2.29) in opazimo lahko, da je 1,5 s pri 10000 FPS velikost datoteke
preko 7 GB, kar je zelo veliko. Skoraj enakomerno se vecˇa tudi cˇas izracˇuna, kar je
logicˇno, saj je zahtevana obdelava vecˇ slik. Vendar pa ta ni povsem enakomerna, saj je
pri posnetkih, ki imajo manjˇsi FPS, lahko cˇas izracˇuna ene slike daljˇsi, saj je pomik med
dvema zaporednima slikama vecˇji in je zato potrebno vecˇ iteracij, da se sliki poravnata
do zˇelene natancˇnosti. To je bilo opazno predvsem v prvih treh primerih, kjer pa
je algoritem dosegel predpisano maksimalno sˇtevilo iteracij. Zato tudi ni podanih
podatkov.
Cˇe se osredotocˇimo na izracˇunane napake, opazimo da so te zelo majhne, a vseeno se
vidi, da se napaka vecˇa z zmanjˇsanjem sˇtevila slik v sekundi. Na grafu 5.1 je razlocˇno,
da se z zmanjˇsanjem sˇtevila slik na sekundo logaritemsko vecˇa povprecˇna absolutna
napaka ϵ¯. Podobno velja tudi za povprecˇno relativno napako η¯.
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Slika 5.1: Graf povprecˇnih absolutnih napak v odvisnosti od sˇt. slik na sekundo.
Iz tega lahko vidimo, da sˇtevilo slik na sekundo vpliva na izracˇun pomikov, vendar pa
je ta zelo majhen. Vecˇji problem je, ko jih je premalo in zaradi tega izracˇun sploh ni
mozˇen. To pomeni, cˇe zˇelimo biti pri meritvi kar se le da tocˇni, potem moramo snemati
s takim sˇtevilom slik na sekundo, kot nam to dopusˇcˇata oprema in svetloba, ki jo
imamo na voljo. V kolikor smo pripravljeni spustiti nivo natancˇnosti, lahko naredimo




5.2 Vpliv bitne globine
Da bi ugotovili kaksˇen vpliv ima bitna globina na rezultat, smo tudi tokrat posnetek
obdelali. To smo storili tako, da smo posnetku zmanjˇsali bitno oziroma sivinsko globino,
kar pomeni da smo mu iz 65536 odtenkov 16 bitnega posnetka priredili npr. 16 odtenkov
za 4 bitni posnetek. Tudi sˇt. bitov je premo sorazmerno z velikostjo datoteke posnetka.
Posnetek smo priredili tako, da smo ga tudi izrezali na velikost 200x550 pikslov, ter na
2 s in 1000 slik na sekundo.
5.2.1 Rezultati
V tabeli 5.2 so predstavljeni parametri in rezultati za drugo primerjavo, na grafu 5.2
pa je graficˇno prikazano manjˇsanje napake z viˇsanjem bitov:









ϵ¯ [mm] ϵmax [mm] η¯ [%] ηmax [%]
1 26,23 2,3 0,029233 0,370999 / /
2 52,45 1,7 0,013378 0,049697 0,015354 6,428069
4 104,90 1,4 0,002494 0,021635 0,017056 25,975431
8 209,81 1,4 0,000337 0,009623 0,000488 0,224798
12 314,71 1,4 0,0000005 0,000003 0,0000007 0,000165
16 419,62 1,4 / / / /























Tudi tokrat smo priˇsli do zanimivih rezultatov. Cˇas izracˇuna je v tem primeru bolj kon-
stanten, saj gre za isto sˇtevilo slik. Opazen je le vpliv vecˇ iteracij, ki se je pricˇakovano
pokazal pri posnetkih z manjˇsim sˇtevilom bitov.
Zanimivo je, da nam je uspelo izracˇunati tudi pomike na sliki z 1 bitom. Pri tem smo
morali biti zelo pozorni, da smo izbrali tocˇko, ki je bila na robu oz. tam, kjer je bila v
okolici ocˇitna razlika med cˇrno in belo barvo.
Povprecˇne absolutne napake 12 bitnega posnetka so prakticˇno zanemarljive. Razlog za
to je, da je posnetek zajet z 12 biti, zapis pa je ustvarjen v 16 bitnem formatu. Pri 8
bitih je napaka zˇe opazna, ampak je vseeno zelo majhna. To je dobra ugotovitev, saj
so ponavadi cenejˇse kamere 8 bitne, kar pomeni, da so dovolj dobre za dober izracˇun
pomikov. Pricˇakovano se absolutna napaka vecˇa tudi, ko ima posnetek le 4 oz. 2 bita.
Relativna napaka je v tej primerjavi spet povzrocˇala tezˇave, saj se je vrednost v prevecˇ




V sklopu te zakljucˇne naloge smo uspesˇno:
1. Opisali razlicˇne metode za identifikacijo gibanja na podlagi korelacije digitalnih
slik.
2. Razvili aplikacijo, s katero lahko s pomocˇjo graficˇnega vmesnika uporabnik eno-
stavno izracˇuna pomike pri nihanju ter izvede frekvencˇno analizo.
3. S pomocˇjo sinteticˇnega posnetka dokazali, da je algoritem tocˇen pri identifikaciji
pomikov.
4. Pokazali uporabo v realnosti.
5. Pokazali vpliv sˇtevila slik na sekundo in bitne globine na realnem posnetku.
Pokazali smo, da obstajajo tudi alternativne brezdoticˇne metode identifikacije nihanj,
ki zadovoljivo izracˇunajo kinematiko opazovanih elementov. Naredili smo aplikacijo,
ki bo morda nekomu pomagala pri identificiranju nihanja, ali pa si bo z njo pomagal
pri razumevanju delovanja algoritma.
Predlogi za nadaljnje delo
Velika pomanjkljivost te zakljucˇne naloge je, da pri realnem eksperimentu ni primerjave
z neko drugo metodo, kot je npr. merjenje s pospesˇkomeri, za katere vemo, da so zelo
natancˇni.
Cˇe gledamo, s cˇim bi lahko nadaljevali pri razvijanju aplikacije, je teh idej veliko.
Omogocˇili bi lahko racˇunanje v vecˇ tocˇkah na enkrat, pri tem uporabili tudi vzporedno
racˇunanje na vecˇ jedrih procesorja in s tem mocˇno pospesˇili delovanje. Dodali bi lahko
tudi kaksˇno drugo metodo, ki bi bila hitrejˇsa in/ali bolj natancˇna in celotno aplika-
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